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基于注意力机制的对抗性协同过滤推荐算法①

吴哲夫②　 程界斌　 方路平③

(浙江工业大学信息工程学院　 杭州 310023)

摘　 要　 针对协同过滤推荐算法中用户所交互的物品对其决策的不同贡献度问题,提出

了一种基于相关注意力的协同过滤推荐算法。 该算法结合深度学习中的注意力机制为不

同物品分配不同的权值来捕获与目标物品最相关的物品,探索不同物品的权重对模型预

测的影响并以此提升推荐的准确度;在此基础上,为了解决推荐算法鲁棒性低的问题,进
一步提出了注意力协同对抗性训练的推荐算法,通过对抗性学习的方法并使用快速梯度

符号算法(FGSM)构建对抗样本输入模型进行对抗训练,缓解模型受扰动的影响从而提

升算法鲁棒性。 在 Pinterest 和 MovieLens-1M 这 2 个数据集上的实验结果表明,所提算法

不仅有效提升了推荐算法的准确度,同时也增强了推荐系统的鲁棒性。
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0　 引 言

在信息爆炸的时代,推荐系统在诸如电子商务、
社交网络、新闻门户等面向用户的在线服务中发挥

着愈来愈重要的作用。 一个优秀的推荐系统不仅可

以帮助用户快速获取所需信息,还可以建立客户忠

诚度,增强其对公司的粘性。 推荐系统已成为信息

检索和数据挖掘的重要手段之一[1]。
基于物品的协同过滤( item based collaborative

filtering, ICF)是当前推荐算法中最主要的一种[2],
其原理是通过“用户-物品”的交互数据来预测用户

的偏好并生成 K 个用来推荐给用户的候选物品,然
后再通过一个排序系统对生成的候选进行 Top-K 排

序[3]。 早期的 ICF 使用统计度量来量化 2 个物品间

的相似性[4],例如物品间的余弦相似性,但为了使

模型表现良好,此类方法通常需要对相似性度量进

行手动调整。 近年来,研究人员进一步地通过数据

驱动的方法来学习物品间的相似性,代表性的 2 种

方法 是 稀 疏 线 性 模 型 ( sparse linear methods,
SLIM) [5]和物品相似性分解模型( factored item simi-
larity methods, FISM) [6]。 SLIM 通过对数据的稀疏

性和非负性限制,直接学习物品-物品的相似度矩

阵,而 FISM 则将 2 个物品间的相似度分解为它们

的潜在向量的内积。 上述方法只考虑了物品间的简

单交互而没有考虑到高阶交互关系,例如某些具有

共同属性的多个物品。 为了有效捕捉物品间的高阶

交互关系,Feng 等人[7]提出了一种深度协同过滤推

荐算法(deep item-based collaborative filtering for top-n
recommendation, DICF),该算法使用不同的神经层

来分别捕获物品间的低阶和高阶关系。 具体地说,
首先在神经网络的底层,通过对每个物品对的嵌入

进行 Hadamard 乘积运算来捕捉物品间的低阶交互

关系;然后,使用一个深度交互层,并利用非线性学

习的方法来捕捉物品间的高阶交互关系[8]。 得益

于多层神经网络强大的学习能力,这种端到端的方

案可以有效捕捉到物品间高阶关系对用户决策的影

响。
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尽管上述方法在推荐准确性上取得了良好的性

能,但还是忽略了历史上不同交互物品对用户当前

选择贡献度的差异。 事实上,某个用户对其所交互

过的一组历史物品中不同物品的偏好应该是不同

的。 例如,用户分别购买了衣服、电脑和皮包 3 种物

品,但并不意味着用户对这 3 种物品具有相同的偏

好。 当用户需要购买一件上衣时,显然衣服这个历

史样本对当前决策的影响更大,因此它的权重因子

也就更大。 为了处理这类问题,引入深度学习中的

注意力机制[9],其核心思想是从原始信息中捕获与

当前任务最相关的部分并进行加权处理。 通过注意

力机制,为不同的历史物品分配不同的权重,从而提

升模型的推荐精度。
此前的研究表明[10],如果在训练过程中人为地

对模型输入施加微小的扰动时,模型性能会急剧下

降,这也就意味着推荐模型抗干扰能力差。 受到计

算机视觉领域对抗性机器学习的启发[11],本文发现

将对抗性学习结合到推荐系统模型中时,可以有效

增强模型的鲁棒性。 通过对用户和物品嵌入对抗扰

动,再将扰动后的样本和原始样本一起输入到模型

中进行训练,可以有效提升模型的鲁棒性。
本文的主要工作如下:(1)将注意力机制与协

同过滤推荐算法相结合提出了基于注意力机制的协

同过滤推荐算法( relevant attention-based collabora-
tive filtering, RACF),解决用户交互物品的不同贡

献度问题;(2)在此基础上,提出了一种基于注意力

机制的对抗性协同过滤推荐算法(adversarial collab-
orative filtering recommendation algorithm based on rel-
evant attention, ARACF),通过对抗性学习的方法来

增强推荐算法的鲁棒性; (3) 在 MovieLens-1M 和

Pinterest 这 2 个数据集上进行实验,验证了所提算

法的有效性。

1　 相关工作

1. 1　 注意力机制

神经网络中的注意力机制是在众多的输入信息

中聚焦于对当前任务更为关键的信息,降低对其他

信息的关注度,甚至过滤掉无关信息,进而提高任务

处理的效率和准确性。 近年来,基于注意力机制的

推荐模型快速发展并取得了突出表现[12]。 Xiao 等

人[13]使用注意力对模型中的每个交叉特征进行加

权,缓解无用特征的影响,增强了模型预测精度。
Zhou 等人[14]使用注意力机制,提出了抑制过拟合

的自适应正则化,针对特征出现的频率,来自适应调

整它们的正则化强度。 Seo 等人[15]在卷积神经网络

中使用双重注意力对用户偏好进行建模。 Yi 等

人[16]使用注意力对用户-物品的评分重要性进行加

权,值得注意的是,他们通过相似度矩阵来计算权

重。 He 等人[17]提出了一个基于神经注意力物品相

似性模型,引入注意力机制给不同物品加权,对物

品-物品之间的相似性进行建模。 Chen 等人[18]提出

了一个注意力驱动的推荐模型,使用注意力机制来

估算用户对不同物品项目特征的分布,提高模型的

可解释性。 上述方法都聚焦于提升模型的准确度且

取得了不错的效果,但却没考虑到模型的鲁棒性。
基于深度学习的模型本身就十分脆弱,抵御外界攻

击的能力较弱,因此对其鲁棒性的研究必不可少。
本文借鉴对抗学习的思路,对模型进行对抗训练,从
而增强推荐系统的鲁棒性。
1. 2　 对抗性训练

对抗训练是提升机器学习模型鲁棒性的重要方

式,其原理是在模型训练过程中动态地生成对抗样

本,将其添加到模型中进行训练,使得模型能够适应

这些样本,进而提升鲁棒性。 推荐系统的本质也是

一个分类任务[19],因此对抗性训练的方法同样适用

于推荐系统。 He 等人[20]在对抗性个性化排序系统

中首次利用对抗训练,他们在用户-物品的向量嵌入

上添加对抗扰动,验证了对模型鲁棒性的有效作用。
Tang 等人[21] 考虑了视觉特征对推荐模型的影响,
利用卷积神经网络提取图片特征并将对抗扰动添加

在图片的潜在特征上。 Park 等人[22] 提出了一种基

于隐式反馈的推荐系统,该系统分别对正负样本进

行对抗训练,实验还证明了对抗训练方法对离散输

入和连续输入都有效。 Yuan 等人[23] 提出了对抗训

练协同去噪自编码器的推荐系统,将对抗扰动添加

在编码器和解码器的参数上,并使用一个对抗训练

框架进行训练。 此外,他们还考虑了对抗扰动更细
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粒度的影响[24],除了编解码器,他们还在用户的嵌

入矩阵和模型的隐藏层上添加了对抗扰动。 上述方

法都有效增强了推荐系统的鲁棒性。 对抗训练的关

键在于如何构建对抗扰动,现有的扰动构建方式都

或多或少存在一些问题,比如,快速梯度符号算法

(fast gradient sign method, FGSM)存在线性假设问

题(损失函数是线性的或者至少是局部线性的,否
则梯度提升的方向就不一定是最优方向)、投影梯

度下降(projected gradient descent, PGD)算法浪费

计算资源等。 因此,还需探索更优良的扰动构建算

法。

2　 模型架构

本节详细介绍基于注意力网络的协同过滤推荐

模型 (RACF),并在此基础上利用对抗性学习,提出

了注意力协同对抗性训练的推荐算法(ARACF),以
提升模型的鲁棒性。 图 1 是所提模型框架图。

图 1　 模型框架图

2. 1　 RACF 模型

为了区分用户不同交互物品的贡献度,本文采

用深度学习中的注意力机制,提出了基于注意力网

络的协同过滤推荐算法(RACF),整个模型包括输

入层、嵌入层、注意力层、逐对交互层、池化层、深度

交互层以及预测层。
在输入层,分别使用 one-hot 和 multi-hot 编码来

对目标物品 i 和用户的历史物品集 R +
u 进行特征嵌

入,将目标物品和每一个历史物品 j ∈ R +
u , 映射成

一个维度为 16 的特征向量 pi、q j。 因此,嵌入层输出

的就是代表用户物品的特征向量 q j 的集合和代表

目标物品的特征向量 pi。
在嵌入层之上,为了获取用户对不同历史交互

物品的偏好,通过一个注意力网络对用户嵌入的特

征向量分配不同的权重,计算方法如下:
z j = hTReLU(W(q j) + b) (1)

a j = exp( z j) /∑ j∈R +u
exp ( z j) (2)

q′
j = a j·q j (3)

其中,W 和 b 分别是将输入映射到隐层的权值矩阵

和偏置向量; hT 是将隐层映射到输出注意力权值的

映射向量; a j 是得到的用户对其交互过的历史物品

j 的偏好。
为了捕捉目标物品和用户历史物品间的二阶关

系,对它们的嵌入进行 Hadamard 乘积运算, 即

q′
j☉pi。 此外,为了研究模型的鲁棒性,对 q′

j 和 pi 分

别施加对抗扰动 Δq、Δp, 通过调整对抗性学习的参

数 ε 直至找出最佳的扰动大小,对抗性扰动的构建

由 2. 2 节给出。 此时交互层的 Hadamard 乘积运算

变为

Vui = (q′
j + Δq)☉(pi + Δp) (4)

由于不同用户的历史物品的数目可能不同,因
此逐对交互层的输出将没有固定的大小。 池化层的

作用就是将不同的输出转变为一个固定大小( k =
16)的向量,便于下一步的处理。 在这里,使用加权

平均池化,其输出一个向量:

eui = 1
( | R +

u | - 1) a(∑ j∈R +u \ i
(q′

j + Δq)☉(pi + Δp))

(5)
其中,a 是归一化超参数,用来平滑不同大小的 Vui。
当 a = 1 时代表没平滑,即为标准池化;a = 0 时,即
为标准和池。 由于数据集的不同,a 的大小并没有

一个固定值。
为了探索物品间的高阶交互关系,通过一个 3

层感知网络(MLP)来对池化层的输出 eui 进行建模,
将 eui 通过逐层传递,每一层赋予不同权值和偏置

值,用以捕捉物品嵌入特征间的高阶关系。 其隐藏

层网络结构如下:
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e1 = ReLU(W1eui + b1)
e2 = ReLU(W2e1 + b2)
　 　 　 　 …
eL = ReLU(WLeL-1 + bL)

(6)
第 1 层输入的是池化层的输出 eui, 每一层的输

出通过 ReLU 函数变为下一层的输入。 同时对每一

层的输入赋予不同的权值 WL 和偏置值 bL。
最后,深度交互层的输出 eL 中富含丰富的高阶

信息,使用一个线性回归的模型将 eL 映射成最后的

输出的预测得分:
yui = ZTeL + bu + bi (7)

其中,Z 是权重向量,bu 是用户偏置,bi 是物品的偏

置。 然后通过一个点对损失函数对模型进行优

化[25],从而最大程度地减少目标函数损失:

L(D | Θ) = - 1
| R + | + | R - |

[∑ (u,i)∈R + logδ(yui)

+ ∑ (u, j)∈R- log(1 - δ(yuj))] + λ1‖Θ‖2

(8)
其中, D 是训练集,Θ 是模型参数, R + 是正样本的

集合, R - 是负样本的集合;对于每一个正样本对,采
取 4 个负样本对来进行匹配; δ(·) 是一个激活函

数,将输入的值映射到(0, 1)之间;‖Θ‖2 是 L2 正

则化参数,用来防止模型出现过拟合的情况,而 λ1

则是用来控制正则化的学习率。
2. 2　 ARACF 模型

当人为地对模型输入添加一些微小扰动时,此
时模型会将原始的输入样本识别成另一个样本,例
如输入一个训练样本对 (u, i, j), 当添加扰动后,
模型会将其识别成 (u’, i, j), 从而导致模型性能

下降。
为了增强 RACF 的抗干扰能力,提升模型的鲁

棒性,使用对抗性学习的方法,对 RACF 进行对抗性

训练。 人为对模型输入添加扰动,通过 FGSM 算法

截断地生成正态分布随机数以及梯度求导来构建对

抗扰动。 添加对抗扰动后的样本称为对抗样本,再
将对抗样本和初始样本一起输入模型进行训练,使
得模型尽可能多地见到更多的训练样本,最终得

到具有良好鲁棒性的ARACF模型。在模型训练阶

段,使用随机梯度下降法来训练模型直至收敛。 因

此对于 ARACF 来讲,其目标一方面要最小化训练

样本的损失,另一方面要最大化对于参数扰动之后

的训练样本的损失。 在模型输入上添加的对抗性样

本的扰动为

Δ∗ = arg max
Δ,‖Δ‖≤ε

Ladv(D | Θ̂ + Δ) (9)

其中 Δ 是模型输入添加的扰动, ε控制扰动的量级,

Θ̂ 是当前模型的参数。 再对损失函数进行不断地梯

度求导,直到找出一个使目标函数最大化的值,此时

式(9)可由下面公式得到:

Δadv = ε Γ
‖Γ‖ ← Γ =

∂Ladv(D | Θ̂ + Δ)
∂Δ

(10)
其中, ε 的值越大,对于模型的扰动也就越剧烈;
‖·‖是 l2 的范数。 从整体来看,上述问题可以解

释为一个极大极小博弈问题,即在最小化目标函数

的同时需要兼顾增加对抗性扰动而使得目标函数尽

可能地最大化,最终达到一个均衡点,从而使得模型

对于正常扰动的样本以及对抗性样本的鲁棒性都很

强,如式(11)所示。
Θ∗,Δ∗ = arg min

Θ
max

Δ,‖Δ‖≤ε
L(D | Θ) + λLadv(D | Θ + Δ)

(11)
最后学习模型参数时,只需要最小化式(12)即

可。
LARACF(D | Θ) = L(D | Θ) + λLadv(D | Θ + Δadv)

= - 1
| R + | + | R - |

[∑ (u,i)∈R + logδ(yui)

　 + ∑ (u, j)∈R - log(1 - δ(yuj))

　 + λ(∑ (u,i)∈R + logδ( ŷui)

　 + ∑ (u, j)∈R - log(1 - δ( ŷuj)))]

　 + λ1‖Θ‖2 (12)
最终求得最优的模型参数以及扰动性较强的对

抗样本。
2. 3　 算法流程

由于数据集中存在大量训练对,使用随机梯度

下降(stochastic gradient descent, SGD)算法来加速

模型的收敛,如算法 1 所示。
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算法 1 ARACF-SGD 算法

输入: training data D, adversarial noise level ε, L2 regular-
ize λ1, learning rate η, Adversarial regularize strength λ,

输出: model parameter Θ
1. initialize Θ
2. while not converge do
3. get (u, i, j) from D

4. Δp ← ε
τp

‖τp‖
where τp =

∂Ladv(D| Δp)

∂Δp

5. Δq ← ε
τq

‖τq‖
where τq =

∂Ladv(D| Δq)

∂Δq

6. pi ← pi - η ∂loss
∂pi

7. q j ← q j - η ∂loss
∂qj

8. Θ = Θ - η
∂LADICF(D | Θ)

∂Θ
9. iter + = 1
10. end
11. return Θ

3　 实验与分析

3. 1　 数据集介绍

在 MovieLens-1M 和 Pinterest 这 2 个数据集上

评估所提出的模型性能。 Movielens-1M 是一个电影

评价的数据集,被广泛用于协同过滤算法上,本文使

用包括 100 万个评分、每个用户至少有 20 个评价的

版本。 Pinterest 是一个图片数据集,原始的 Pinterest
数据集非常稀疏,选择使用一个类似于 MovieLens-
1M 的版本,即每个用户至少有 20 次交互。 数据集

信息如表 1 所示。

表 1　 数据集信息

数据集 交互数 用户数 项目数 稀疏度

MovieLens-1M 100 209 3706 6040 4. 47%
Pinterest 1 500 809 9916 55 187 0. 27%

在实验中,从数据集随机选取 80% 作为训练

集,用来训练模型;10% 用作验证集,用于调整模型

参数;剩余 10%作为测试集,用来评估模型性能。
3. 2　 评价指标

本文使用推荐系统常用的 2 个评价指标 HR 和

NDCG 来评价算法的性能。 HR 的计算公式如下:

HR@ K = numbersofHits@ K
| U | (13)

其中,numbersofHits@ K 是每个用户生成的 top-K 推

荐列表中属于测试集的物品总和, | U | 是测试集的

物品总数。 NDCG 的计算如下所示:

NDCG@ K =
∑ u∈U

NDCGu@ K
| U | (14)

NDCGu@ K 代表测试集中每个用户的 NDCG,
可由式(15)得到。

NDCGu@ K =
DCGu@ K
IDCG (15)

其中,IDCG 是指理想排序下相关性高的物品排在前

面的 DCG,DCGu@ K 的计算公式如式(16)所示。

DCGu@ K = ∑ K

i = 1

2 reli - 1
log2( i + 1) (16)

其中, reli 表示物品在生成的推荐列表中处于 i 的相

关性。
为了评估模型的有效性,将 ARACF 与以下基

线模型进行实验对比。
Pop 是一种非个性化排名方法,先根据物品的

交互次数来衡量其受欢迎程度,再根据受欢迎程度

对物品进行排名。
K 近邻算法(k-nearest neighbor,KNN)是一种标

准的基于物品协同过滤算法,通过选取 K 个最近邻

来预测得分。
贝叶斯个性化排序-矩阵分解(Bayesian person-

alized ranking-matrix decomposition, BPR-MF) 利用

贝叶斯个性化排名损失来优化 MF 模型,广泛用于

推荐算法中,通过内积运算来预测得分。
FISM 是一种基于物品的深度协同过滤推荐算

法,学习低维的隐向量空间来捕获物品之间的关联

相似度。
DICF 为基于物品的深度协同过滤算法,利用多

层神经网络来对物品间的高阶关系进行建模。
参数设置:为了防止过拟合,将 L2 正则化因子

的值设置为 1e - 6;实验中嵌入层大小设为 16;对于

ARACF 模型,先用 FISM 模型对其进行预训练从而

达到更好的性能和较快的收敛速度;并使用均值为

0、标准差为 0. 01 的高斯随机分布函数来初始化其
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他的模型参数;学习率设为 0. 01,超参数 a 的范围

是[0, 0. 1, …, 0. 9, 1];至于多层感知网络,对其

嵌入 3 层神经网络来探索物品间的高阶关系。
实验环境如下:Intel(R) Core(TM) i7-9700 CPU,

NVIDIA GeForce RTX 2080Ti GPU, 16 GB 内存,
Tensorflow-GPU 1. 13. 1,Python 3. 6。
3. 3　 实验结果与分析

本节讨论了以下 3 个方面对模型性能的影响:
(1)对比其他基线模型,比较它们的性能优劣;(2)
添加了扰动之后的模型与原来模型的鲁棒性对比;
(3)控制扰动的超参数。

实验 1 不同模型性能对比

本文比较了各个模型 Top-10 推荐的准确性,各
模型的结果比较如表 2 所示。

表 2　 各模型性能对比

数据集 Pinterest MovieLens-1M
算法 HR@ 10 NDCG@ 10 HR@ 10 NDCG@ 10
Pop 0. 2652 0. 1395 0. 4518 0. 2524
KNN 0. 7553 0. 5103 0. 6242 0. 3488
MF 0. 8577 0. 5385 0. 6605 0. 3872
FISM 0. 8662 0. 5523 0. 6643 0. 3949
DICF 0. 8744 0. 5612 0. 6857 0. 4115
RACF 0. 8821 0. 5638 0. 6973 0. 4246
ARACF 0. 8903 0. 5691 0. 7086 0. 4313

观察表 2 的数据可以得出以下结论。
(1)在 2 个数据集上,RACF 的表现都要优于

DICF,反映了不同物品的权重对推荐预测的影响,
突出了探索用户对历史物品偏好的必要性,而注意

力网络可以有效解决这一问题。
(2)加入了对抗性训练的 ARACF 在所有模型

中表现最好,说明对抗性训练不仅可以提高模型鲁

棒性,同时一定程度上也能够提升推荐模型的准确

度。
(3)个性化推荐排名模型性能要远优于非个性

化推荐,例如 Pop 和 BPR-MF 的得分对比,这也充分

说明了个性化推荐的重要性。
(4)在高度稀疏的数据集上,与基于用户的协

同过滤模型相比,基于物品的协同过滤模型往往能

够取得更好的性能。
实验 2 模型鲁棒性对比

为了验证对抗性训练对模型鲁棒性的提升,将
原来模型与经过对抗性训练的模型进行对比,通过

对 2 个模型施加相同的扰动,从而比较它们性能的

优劣,结果如表 3 所示。

表 3　 模型鲁棒性对比

　 Pinterest MovieLens-1M
扰动 RACF ARACF RACF ARACF

ε = 0. 01 - 8. 2% - 2. 4% - 15. 2% - 3. 3%
ε = 0. 10 - 18. 5% - 2. 9% - 28. 5% - 4. 7%
ε = 1. 00 - 44. 3% - 8. 5% - 60. 1% - 13. 6%

表 3 记录了不同 ε 的大小对模型影响的幅度。
可以直观看出:当施加不同的扰动时,ARACF 总是

比 RACF 要稳定,对扰动变得不敏感,这也充分说明

了经过对抗性训练的模型鲁棒性有很大的提升。
实验 3 不同超参数对模型的影响

在 2 个数据集上进行实验,分别记录了迭代次

数和 2 个扰动超参数 ε、λ 对模型的影响,为了研究

某一参数的影响,当改变其中一个参数时将其余的

参数保持不变。
3. 3. 1　 迭代次数的影响

在 MovieLens-1M 上的实验结果表明,迭代次数

在 10 以内,DICF 的初始表现优于模型 RACF 和

ARACF。 但随着迭代次数增加,DICF 过早地趋于拟

合且性能较差,被本文提出的模型拉开较大差距。
图 2 和图 3 表明,在 2 个数据集上,随着迭代次

数 Epoch 增加,HR@10 和 NDCG@10 这 2 个指标整

体上呈上升趋势,直至趋于稳定。 可以看出,DICF
在训练过程中较早就达到了拟合状态且模型表现垫

底。 而加入了注意力机制的 RACF 模型性能明显要

优于 DICF,这充分证明了注意力网络的有效作用。
当迭代到 30 次后,继续对 RACF 进行训练,模型性

能几乎没有任何提升,而 ARACF 却拥有较大的提

升。 这是在保持底层推荐模型保持不变,使用对抗

性训练获得的结果。
3. 3. 2　 超参数 ε 的影响

　 　 图4是ARACF中使用对抗性训练的超参数ε
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(a) HR 的训练曲线

(b) NDCG 的训练曲线

图 2　 在 MovieLens-1M 上的训练曲线对比

(a) HR 的训练曲线

(b) NDCG 的训练曲线

图 3　 在 Pinterest 上的训练曲线对比

(a) 在 MovieLens-1M 上的实验

(b) 在 Pinterest 上的实验

图 4　 超参数 ε的影响

(a) 在 MovieLens-1M 上的实验

(b) 在 Pinterest 上的实验

图 5　 超参数 λ的影响
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对模型的影响。 ε 控制着模型中扰动的大小,本文中

ε 的大小设为 0. 5。 随着 ε 的增加,模型的性能整体

上呈下降趋势。 可以看出,在 ε = 0. 5 之前时,对性

能几乎没有任何影响;当 ε 属于 0. 5 ~ 1 时,性能缓

慢下降;在 ε > 1 后,性能直线下降;而当 ε 超过 10
时,曲线逼近 0,这也说明过大的扰动会严重破坏模

型的学习过程。
3. 3. 3　 超参数 λ 的影响

λ 控制着对扰动的优化,可以看出:当 λ 小于 1
时,增加 λ 可以逐步改善模型的表现;当 λ 等于 1
时,模型达到最优性能。 此时进一步增大 λ 既不会

有效提升模型性能,也不会较大地降低模型的性能。
这也就意味着过大的 λ 会使得模型对扰动变得不

敏感。 因此, λ 的大小在本文中设为 1。

4　 结 论

本文提出一种结合注意力机制的协同过滤推荐

算法(RACF),通过注意力网络解决了推荐系统中

用户不同历史物品的贡献度问题。 在此基础上,为
了研究推荐系统鲁棒性问题,提出了基于注意力机

制的对抗性协同过滤推荐算法(ARACF)以此增强

模型的鲁棒性。 在 2 个数据集上进行的实验结果表

明,本文所提算法不仅提升了模型的性能,还有效提

升了模型的鲁棒性。 未来将尝试 2 个研究方向:
(1)利用用户和物品的附带信息(如频谱特征)和知

识图谱来探索基于特征的推荐方法;(2)在对抗训

练过程中,使用更优良的扰动构建算法来生成对抗

样本。
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Adversarial collaborative filtering recommendation algorithm
based on attention mechanism

WU Zhefu, CHENG Jiebin, FANG Luping
(College of Information Engineering, Zhejiang University of Technology, Hangzhou 310023)

Abstract
Aiming at the different contribution of items interacted by users to their decision-making in collaborative filte-

ring recommendation algorithm, a collaborative filtering recommendation algorithm based on relevant attention is
proposed. The algorithm combines the attention mechanism in deep learning to assign different weights to different
items to capture the items most relevant to the target item, explore the influence of the weight of different items on
the model prediction, and thereby improve the accuracy of the recommendation; further, in order to solve the prob-
lem of low robustness of the proposed model, a recommendation algorithm for attention collaborative adversarial
training is proposed. Through the adversarial learning method and using the fast gradient sign method (FGSM) al-
gorithm to build an adversarial sample input model for adversarial training, the model is alleviated from the impact
of disturbance and the robustness of the model is improved. Experimental results on the two datasets of Pinterest
and MovieLens-1M show that the proposed algorithm not only effectively improves the accuracy of the recommenda-
tion algorithm, but also enhances the robustness of the recommendation system.

Key words: collaborative filtering, attention mechanism, adversarial learning, robustness
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